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TÍTULO 
 
Método de clasificación automático de color en imágenes 2D de dientes 
humanos basado en aprendizaje de máquina. 
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ALTERNATIVA 
 
Trabajo de investigación tecnológica. 
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RESUMEN 
 
Actualmente el proceso de identificación del color de los dientes para la fabricación 
de prótesis dentales es realizado manualmente por un experto que, utilizando un 
método de identificación visual, determina el color de las piezas dentales en la boca 
del paciente, usando guías de color como la VITA®. A pesar de que el método visual 
es el más utilizado para la identificación del color de dientes, este se ve afectado 
por distintas variables tales como: el cansancio del experto, la luminosidad en el 
ambiente, salud visual del especialista, entre otras que influyen en la identificación 
del color en los dientes. Los errores en la clasificación del color de los dientes 
pueden generar pérdidas de tiempo lo que implicaría en consecuencia sobrecostos 
que afectarían directamente al fabricante y la satisfacción final del cliente. 
 
Para solucionar esta falencia se plantea un método automático que permita llevar a 
cabo esta tarea de forma objetiva teniendo como apoyo la inteligencia artificial, lo 
que ayudaría a garantizar un mayor grado de acierto en la determinación del color 
del diente para la elaboración de prótesis dentales utilizando imágenes fotográficas 
dentales no clínicas. El método propuesto consiste en segmentar la imagen para 
obtener el área de interés, esta se representará de forma numérica utilizando 
algunos métodos de extracción de características como los momentos de color, a 
partir del cual se realizará un muestreo estratificado con validación cruzada al 
conjunto de datos para entrenar los modelos de clasificación tales como: máquinas 
de soporte vectorial, árboles de decisión  y los K – Vecinos más cercanos, con lo 
que finalmente se obtienen unas medidas de desempeño del algoritmo basándose 
en las matrices de confusión obtenidas a partir del entrenamiento y pruebas del 
mismo, dando como mejor resultado el método de clasificación de árboles de 
decisión con la representación de las imágenes en el espacio de color LAB, 
obteniendo así un 53% de exactitud. 
 
Palabras Clave: Inteligencia artificial, investigación operativa, odontología, 
cibernética, sistema de clasificación.  
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INTRODUCCIÓN 
El cuidado de los dientes ha sido un aspecto muy importante que la humanidad ha 
tenido en cuenta desde generaciones anteriores, los primeros intentos de 
tratamientos y prótesis datan en torno al año 2500 a.C, cuando los egipcios 
realizaban tratamientos dentales utilizando alambres de oro para aquellos dientes 
que hubieran sufrido algún tipo de infección periodontal. A lo largo de la historia de 
la humanidad se han implementado diferentes técnicas que se enfocan en recuperar 
la funcionalidad y la estética de la dentadura reemplazando aquellos dientes que 
sufrieron de una pérdida total o parcial. Las primeras prótesis fabricadas por el ser 
humano fueron elaboradas por los etruscos y consistían en piezas rudimentarias 
que estaban conformadas por ligaduras de huesos y dientes de bueyes y datan 
cerca del año 500 a.C1. 
 
La clasificación del color de los dientes es un tema bastante debatido, debido a la 
manera en que actualmente se utilizan las guías dentales que utilizan una 
nomenclatura basada en letras, números o ambas para clasificar el color de los 
dientes. Diferentes opiniones se han generado en torno a la clasificación del color 
de los dientes2, que ha provocado que se busquen diversos modelos de color que 
permitan reproducir con la mayor exactitud posible el color correcto del diente dentro 
de la escala cromática del color. La odontología optó por utilizar el modelo de color 
tridimensional que se basa en el sistema de color Munsell3, utiliza los principios de 
valor, croma y tono durante más de un siglo. En 1976 la Comisión Internacional de 
la iluminación (CIE por sus siglas en francés Commission internationale de 
l'éclairage) definió el espacio de color CIELab, como una representación de todos 
los colores que percibe el ojo humano4 de modo que el uso de este espacio de color 
en las guías dentales facilita el proceso manual de clasificación al momento de 
determinar el color de un diente. 
  
                                            
 
1 Celeste M. Abraham, ‘A Brief Historical Perspective on Dental Implants, Their Surface Coatings and 
Treatments’, The Open Dentistry Journal, 8.1 (2014), 50–55 
<https://doi.org/10.2174/1874210601408010050>. 
2 L. Vanini and F. M. Mangani, ‘Determination and Communication of Color Using the Five Color 
Dimensions of Teeth.’, Practical Procedures & Aesthetic Dentistry : PPAD, 13.1 (2001). 
3 Helene J. Haddad and others, ‘Allocation of Color Space for Different Age Groups Using Three-
Dimensional Shade Guide Systems.’, The European Journal of Esthetic Dentistry : Official Journal of 
the European Academy of Esthetic Dentistry, 6.1 (2011), 94–102. 
4 Haddad and others. 
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JUSTIFICACIÓN 
 
En la actualidad con la creciente innovación tecnológica en las diferentes áreas del 
conocimiento, se han creado diferentes herramientas que permiten una mayor 
facilidad al momento de desarrollar una tarea en específico, partiendo de este hecho 
y con el fin de apoyar el proceso de fabricación de prótesis dentales, se propone un 
método automático para la clasificación del color de dientes humanos utilizando 
técnicas de aprendizaje de máquina sobre imágenes dentales no clínicas que 
permita a los fabricantes de prótesis dentales identificar el color de los dientes 
naturales del paciente usando la guía VITA® de color, como referencia para evitar 
el contraste de una o más piezas dentales. En el desarrollo de este método se 
utilizan imágenes de los dientes anteriores limitados por los caninos del maxilar 
superior e inferior esto en vista de que las prótesis parciales con mayor notoriedad 
son las que reemplazan alguna pieza faltante en esta zona de la dentadura. 
 
Actualmente las guías dentales utilizadas para realizar la clasificación del color de 
los dientes al momento de realizar procedimientos como blanqueamientos, 
fabricación de prótesis dentales, no se encuentran estandarizadas y en Colombia 
se utilizan distintas guías, que junto con las variables del entorno experiencia del 
profesional y las demás variables que pueden presentarse al momento de realizarse 
el procedimiento el resultado no sea el esperado, y quede una leve variación en el 
color que puede causar un desagrado por parte de los pacientes y generar 
sobrecostos debido a que el color no está correctamente clasificado. El modelo 
planteado busca disminuir el margen de error y los costos que se producen producto 
del proceso con el cuál se realiza la clasificación del color, beneficiando tanto a los 
profesionales de la salud al disminuir los sobrecostos producidos por una mala 
clasificación, y a los pacientes al obtener un resultado totalmente satisfactorio con 
la prótesis, además de plantear un punto de partida para realizar posteriores 
innovaciones que permitan el desarrollo de aplicaciones que se pongan a 
disposición de la sociedad que permitan que cualquier usuario final de estas pueda 
determinar la tonalidad que presentan sus dientes, permitiendo llevar un monitoreo 
para diferentes procedimientos odontológicos, así mismo la universidad es 
beneficiada al ser una entidad que apoya esta investigación tecnológica de campo, 
ganando prestigio y reconocimiento a nivel internacional  
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
La estética dental es una especialidad de la odontología5 cuyo objetivo es tratar las 
alteraciones de la configuración bucodental con dos propósitos: recuperar la 
funcionalidad de la boca y perfeccionar la estética con el tratamiento. Los antiguos 
egipcios encajaban piedras preciosas en los dientes, los etruscos utilizaban 
implantes de huesos de burros unidos por placas de oro, los mayas utilizaban 
pequeñas conchas como implantes dentales. Desde la antigüedad distintas 
civilizaciones localizadas alrededor del mundo han hecho de la estética y salud 
dental un área de interés67. 
 
El proceso de fabricación de prótesis dentales en humanos está envuelto por 
diversos procedimientos, mediante los cuales se busca reproducir con la mayor 
exactitud posible las piezas dentales faltantes en la dentadura de la persona. Esta 
al ser una tarea llevada a cabo en su mayoría por personal expuesto a diversos 
factores de subjetividad en laboratorios dentales especializados, puede ser 
propensa a errores.  
 
Se realizó una indagación se encontraron dos aspectos importantes del proceso de 
fabricación de prótesis dentales en humanos, el primero es que los laboratorios 
dentales fabrican sus prótesis con una marca (fabricante) de dientes acrílicos de 
preferencia, y el segundo es que debido a que los dientes tienen características de 
tamaño y color diferente, dichas marcas utilizan un sistema de nombramiento o 
nomenclatura para clasificar estas propiedades de los dientes (tanto anteriores 
como posteriores), como se muestra en la Imagen 1, donde se observa que en las 
esquinas superiores de la regleta presentada se encuentra la nomenclatura 
anteriormente mencionada (en este caso para la marca Biodent® ). En la esquina 
superior izquierda se indica el tamaño del diente (A25) y en la esquina superior 
derecha el color (A2). 
  
                                            
 
5 Santa Clara and others, ‘La Odontología Estética Como Arte The Aesthetic Dentistry as Art’, 8.4 
(2014), 107–9. 
 
6 Abraham, p. 1. 
 
7 Clara and others. 
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Imagen: 1: Regleta de dientes Biodent®  
 
Fuente: https://mitiendadental.com.co/catalogue/placa-dientes-acrilicos-anterior-sup-a2-ref-a25-
dientes_1020/?fbclid=IwAR07W-8FbuqyTSLMr-dvvsqiG4jpUVZeHWPcVT-ZscE8S8LndRKhWPsZFyk 
 
Al trabajar por demanda, surgen ocasiones donde se presentan peticiones a los 
laboratorios por parte de odontólogos y/o pacientes para utilizar otra marca de 
dientes acrílicos distinta a la de preferencia del laboratorio, este tipo de situaciones 
puede generar algunos inconvenientes, debido a que el sistema de nomenclatura 
utilizado entre las diferentes marcas de dientes acrílicos es distinto para cada una.  
 
Además al realizar la conversión entre referencias de dientes de una marca a otra 
pueden hallarse incompatibilidades de tamaño y color que pueden retrasar el 
proceso de fabricación horas e incluso días, este procedimiento se ve afectado por 
el experto que realiza las conversiones (lo cual es un proceso manual donde el 
profesional determina el color de una pieza dental basado en su experticia) como 
por variables ambientales en el entorno, su estado emocional, estado físico (lo cual 
hace que sea una tarea sujeta a subjetividad),8 luminosidad, disposición de las 
herramientas de trabajo adecuadas para realizar la labor teniendo como resultado 
un esfuerzo grande por garantizar la ausencia de contraste entre los dientes 
naturales y los de la prótesis.  
 
Los contrastes en la sonrisa pueden afectar la estética dental de la persona, 
repercutiendo así en problemas psicológicos relacionados con la autoestima y 
depresión9, debido a que la estética es uno de los aspectos a los que el ser humano 
da gran relevancia, y que en la sociedad colombiana los patrones de crianza están 
                                            
 
8 Max Schmeling DDS, MS, PhD, ‘Color Selection and Reproduction in Dentistry. Part 3: Visual and 
Instrumental Shade Matching’, Odovtos - International Journal of Dental Sciences, 19.1 (2017), 23 
<https://doi.org/10.15517/ijds.v0i0.28083>. 
 
9 Tortolero María Begoña, ‘La Autoestima En Niños y Adolescentes Con Alteraciones Dentarias. 
Revisión Bibliográfica Self-Esteem in Children and Teenagers with Tooth Disorders. Literature 
Review Resumen’, 16.2 (2015), 58–70 <http://servicio.bc.uc.edu.ve/odontologia/revista/vol16-
n2/art06.pdf>; Araya Constanza Andrea Soto, ‘EVALUACIÓN DEL IMPACTO PSICOSOCIAL Y 
AUTOPERCEPCIÓN DE LA ESTÉTICA EN PACIENTES SOMETIDOS A BLANQUEAMIENTO 
DENTAL EXTRACORONARIO’ (UNIVERSIDAD DE CHILE, 2017). 
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relacionados con el matoneo lo que desemboca en muchas ocasiones con la no 
aceptación de las características físicas de la persona, causando así que no exista 
una manera correcta de afrontar las inseguridades, haciendo que el aspecto físico 
se vuelva  algo que se busca preservar en la vida de las personas1011. 
 
Imagen: 2 Dentista comparando el color de dientes de un paciente 
 
Fuente: 
https://www.google.com/url?sa=i&rct=j&q=&esrc=s&source=images&cd=&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwix2cWA
mNLgAhVhS98KHaZaAmcQjRx6BAgBEAU&url=https%3A%2F%2Fwww.imagenesmy.com%2Fimagenes%2Fflori
da-dentist-e0.html&psig=AOvVaw0FDNoA3A_16cxhvVOPT8EZ&ust=1551022683147264 
Como se puede observar en la Imagen 2 el procedimiento con mayor notoriedad 
para realizar la clasificación del color de los dientes para la fabricación de prótesis 
se basa en guías de color, estas guías son proporcionadas por diferentes 
fabricantes y constan de dientes acrílicos con diferentes colores que el odontólogo 
o dentista utiliza para comparar hasta encontrar el color más parecido a la dentadura 
del paciente.  
 
Hoy en día la estética dental, gracias a las nuevas tecnologías y a los avances de 
investigación, ha sufrido una revolución que ofrece una amplia gama de 
tratamientos y procedimientos totalmente eficaces que favorecen nuestra salud y 
nuestra belleza dental12. Los tratamientos más característicos son: el 
                                            
 
10 Miguel Romero Griego, ‘La Estética En La Vida Humana’, Revista Académica de La ENP3, 2015, 
1–3; William Almonacid González, ‘Colombia: El Paradigma Existencial de La Violencia’, 
Pensamiento, Palabra y Obra, 17, 2017, 68–77 <http://www.scielo.org.co/pdf/ppo/n17/n17a06.pdf>. 
 
11 González. 
 
12 Gomez L Giraldo C, ‘Percepción de La Estética Dental En Adultos de Nivel Socioeconómico Medio 
Alto En Bogotá: El Primer Paso Para Proponer Tácticas de Comunicación Para El Paciente a Una 
Compañía Multinacional de Ortodoncia’, Statewide Agricultural Land Use Baseline 2015, 1 (2015), 
50–55 <https://doi.org/10.1017/CBO9781107415324.004>. 
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blanqueamiento dental, la ortodoncia invisible, las carillas dentales, prótesis, 
implantes, entre otros. Gracias a las innovaciones científicas, las nuevas técnicas y 
materiales se han logrado perfeccionar todo tipo de inconvenientes bucodentales 
con múltiples opciones, según las necesidades y preocupaciones de cada 
paciente13. 
 
 
Actualmente existen tecnologías que permiten determinar el color de los dientes 
tales como lo hace el instrumento Spectroshade Micro14, para lograr determinar el 
color de los dientes, al igual que otras herramientas 15 que utilizan las propiedades 
de la espectrometría para lograr determinar los colores en la dentadura de los 
pacientes, pero debido al costo y a la dificultad que poseen algunos laboratorios 
para adquirir dichos instrumentos, estas tecnologías tienen poca acogida. 
  
                                            
 
13 Javier Albalat, ‘La Importancia de La Estética Dental’, 2016, p. 1 <http://albalatdental.com/la-
importancia-de-la-estetica-dental/> [accessed 7 February 2019]. 
 
14 R. Baxter and others, A Study of Dental Color Matching Color Selection and Color Reproduction, 
Animal Genetics, 2008, XXXIX, p. 12,13 
<http://www3.unisi.it/dl2/20100304131719197/Corciolani.pdf>. 
 
15 Baxter and others, XXXIX, pp. 12–15. 
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2. PREGUNTA DE INVESTIGACIÓN 
¿Cómo realizar el proceso de clasificación del color en dientes tomando referencia 
la guía VITA® de color, para apoyar el proceso de identificación de color en dientes 
humanos usando inteligencia artificial? 
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3. OBJETIVOS 
 Objetivo General 
3.1.1. Implementar un método automático para la clasificación de color en 
imágenes 2D de dientes humanos, usando aprendizaje de máquina. 
  Objetivos Específicos 
3.2.1. Construir un conjunto de datos a partir de imágenes fotográficas de 
dientes humanos, para realizar la clasificación del color dental. 
3.2.2. Diseñar un método de clasificación usando técnicas de aprendizaje 
de máquina para la clasificación del color dental. 
3.2.3. Implementar un algoritmo basado en aprendizaje de máquina para la 
clasificación de color en dientes humanos. 
3.2.4. Evaluar la precisión, y la exactitud del método implementado, 
utilizando técnicas para medir el rendimiento tales como F1 – Score 
y la matriz de confusión. 
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4. ESTADO DEL ARTE 
 Color Detection 
Es una aplicación desarrollada en C++ en la Universidad de Medicina y 
Farmacia de Tîrgu Mureş, en Rumania, en el año 2015, que utiliza imágenes 
fotográficas en formato JPEG, de manera asíncrona y síncrona por medio 
de cámaras intraorales, para determinar el color del diente dentro de 
cualquier zona del arco dental, para ello se utiliza la librería wxWidgets 2.8, 
y dentro de la aplicación se puede seleccionar que zonas dentales de interés 
se evaluaran para determinar el color 16, como se muestra en la Imagen 3. 
 
Imagen: 3 Aplicación de Color Detection seleccionando áreas de interés 
 
Fuente:  A Software Application to Detect Dental Color. [en línea], vol. 37, no. 3, p. 34 
  
                                            
 
16 Dan Sîmpălean and others, ‘A Software Application to Detect Dental Color’, 37.3 (2015), 31–38 
<2018-11-26> [accessed 26 November 2018]. 
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 ShadeWave 
Es un sistema que trabaja con cualquier imagen fotográfica tomada desde 
cualquier cámara que este capacitada para obtener una imagen clínica, se 
crea un caso donde se selecciona un laboratorio al cuál enviar la imagen y 
por último el laboratorio a través de diferentes algoritmos procesan la 
imagen, para obtener valores de sombra y traslucidez presentes en el diente. 
 
      Imagen: 4 Proceso de ShadeWave 
 
Fuente: https://shadewave.com/. 
 
 MHT Spectroshade Micro 
Spectroshade Micro es una herramienta que está compuesta por una 
cámara digital que se comunica mediante un led para realizar la lectura del 
color del diente por medio de análisis de espectrometría del diente, que en 
conjunto con la realización de cálculos entre el color percibido por el 
espectrofotómetro y el color más adecuado de acuerdo al brillo, tonalidad y 
color del diente para enviar esta información a laboratorios para de esta 
forma obtener un valor más preciso para la realización de la prótesis dental17.  
Imagen: 5 MHT Spectroshade Micro 
 
Fuente: http://www.mht.ch/index.php?uri=micro.html 
                                            
 
17 MHT Optic Research AG, ‘MHT Optic Research AG’, p. 16 
<http://www.mht.ch/index.php?uri=micro.html> [accessed 1 March 2019]. 
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 Vita Easyshade® 
Vita Easyshade es un espectrómetro para laboratorios dentales que 
mediante el análisis de las propiedades que presenta la luz respecto al 
diente determina de una forma precisa el color de los dientes. 
Imagen: 6 VITA Easyshade® 
 
Fuente: https://www.vita-zahnfabrik.com/pdb_GG2G50G200_es,27568,95502.html 
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5. MARCO DE REFERENCIA 
 Marco Teórico 
5.1.1. Prótesis dentales 
Las prótesis dentales tienen la función de reponer piezas faltantes de 
la cavidad bucodental, esto implica dientes o muelas y parte de la 
encía o paladar, pueden estar soportadas parcial o totalmente por 
dientes naturales, coronas implanto soportadas, por otro tipo de pilares 
implanto soportados (abutments), por prótesis dentales fijas, y/o por la 
mucosa oral18.   
5.1.2. Prótesis dental removible 
Esta prótesis está hecha a base de resina y cumple la función de 
reemplazar la mayoría de las piezas dentales de la boca, es usada 
principalmente en personas que tienen contraindicado la inserción de 
implantes dentales, bien sea por motivos de salud o financieros. 
 
5.1.3. Prótesis dental fija sobre dientes 
Esta prótesis es parcial y va sujeta a las piezas dentales sanas del 
paciente, se caracteriza por tener gran firmeza ya que su sujeción 
depende de la raíz de los dientes que le brindan soporte. 
 
5.1.4. Criterios para escoger los dientes de una prótesis  
● Elegir el color y la forma de los dientes deseado de acuerdo con 
los gustos del paciente. 
● Escoger unos dientes donde se vea al menos 1 mm este con el 
labio relajado del paciente, tal y como se muestra en la Imagen 7. 
 
                                            
 
18 Facultad D E Odontologia, ‘Guia de Atención En Rehabilitación Oral’, 2013, 50. 
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Imagen: 7 Muestra de dientes con labios relajados 
 
Fuente: Manual básico del tratamiento protésico para odontólogos (pág. 17) 19 
 
● El tamaño mesiodistal de los dientes se escoge teniendo en cuenta 
que la línea media de los caninos debe encontrarse a nivel de la 
comisura de los labios. De esta manera el tamaño de un incisivo 
central será la cuarta de la distancia entre las dos líneas de los 
caninos.20 
  
                                            
 
19 Fulgencio Sánchez Giménez, Manual Básico Del Tratamiento Protésico Para Odontólogos, 2016. 
 
20 Sánchez Giménez. 
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 Marco Conceptual 
En esta sección se describen los conceptos que están relacionados con la 
investigación. 
5.2.1. Aprendizaje automático (Machine Learning) 
“Pueden definirse como un conjunto de métodos capaces de detectar 
automáticamente patrones en los datos”21. El propósito del 
aprendizaje automático es enseñar a un equipo de cómputo tomar 
decisiones sin tener que ser programado explícitamente, para ello es 
necesario el  uso de un conjunto de datos como entrada de un 
algoritmo que puede estar previamente clasificado, es decir que se 
conoce a que clase pertenecen las diferentes instancias de dicho 
conjunto de datos esto se logra con la asignación de una etiqueta a 
cada dato, esa etiqueta es quien indicará a qué tipo de clase 
pertenece, por otra parte los datos pueden no estar clasificados ni 
etiquetados lo cual da pie para poder hablar de los diferentes tipos de 
aprendizaje como el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no 
supervisado y el aprendizaje por refuerzo. 
 
5.2.2. Aprendizaje Supervisado (Supervised machine learning) 
Lo característico de los algoritmos de aprendizaje supervisado es el 
manejo de datos tanto de entrada como de salida clasificados por 
clases para la construcción de modelos predictivos, es decir cada dato 
con una respectiva etiqueta asociada. Esto dividiendo todo el conjunto 
de datos en dos tipos, donde un conjunto de datos será utilizado para 
la fase de entrenamiento y la otra para la fase de pruebas o validación 
estos dos tipos de datos serán utilizados como las entradas del modelo 
y la salida será la clasificación de una entrada desconocida (conjunto 
de datos que no ha sido utilizado en la fase de entrenamiento).  
 
El aprendizaje supervisado tiene en cuenta los datos de salida y su 
correcta clasificación para realizar ajustes sobre el modelo predictivo. 
                                            
 
21 Manament Solutions, ‘Machine Learning Una Pieza Clave En La Transformación de Los Modelos 
de Negocio’, 2018 
<https://www.managementsolutions.com/sites/default/files/publicaciones/esp/machine-
learning.pdf>. 
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5.2.3. Aprendizaje no supervisado (Unsupervised machine learning) 
A diferencia del aprendizaje supervisado, el no supervisado hace los 
ajustes del modelo teniendo en cuenta los datos de entrada y además 
no utiliza datos etiquetados ya que su propósito es el de hacer 
clasificaciones con base en las similitudes de los datos de entrada. 
En el aprendizaje no supervisado no existe conocimiento a priori ya 
que su objetivo es encontrar relaciones ocultas entre las 
características de un conjunto de datos.  
 
5.2.4. Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement learning) 
El aprendizaje por refuerzo consiste en un método de aprendizaje que 
se usa cuando no existe información precisa del resultado del 
procesamiento del algoritmo, este método actúa como un instructor 
que evalúa los resultados obtenidos, de esta forma el algoritmo 
mediante una serie de pasos basados en prueba y error, evaluando el 
entorno en el cuál es aplicado el algoritmo ya que no se le suministra 
ninguna información para que pueda determinar cuál información es la 
correcta y cual no, de esta manera el algoritmo se vuelve capaz de 
ofrecer una salida con la suficiente información para determinar una 
salida y obtener unos resultados óptimos22. 
 
5.2.5. Espacios de color  
Un espacio de color es una representación matemática de un conjunto 
de colores. Los modelos más populares de color son RGB (usado en 
computación gráfica), YIQ, YUV o YCbCr (usado en sistemas de 
video), y el CMYK (Utilizado en impresiones a color). Sin embargo, 
ninguno de estos espacios de color está directamente relacionados a 
las nociones de Tonalidad (Hue), Saturación (Saturación) y Value 
(Valor o Brillo). Esto resulta en la búsqueda de otros modelos tales 
                                            
 
22 Jesús López Boada, Beatriz López Boada, and Vicente Días López, ALGORITMO DE 
APRENDIZAJE POR REFUERZO CONTINUO PARA EL CONTROL DE UN SISTEMA DE 
SUSPENSIÓN SEMI-ACTIVA (Madrid, 2004) 
<https://www2.uned.es/ribim/volumenes/Vol9N2Julio_2005/V9N2A08 Lopez Boada.pdf> [accessed 
18 February 2019]. 
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como HSI y HSV para simplificar la programación, procesamiento y la 
manipulación por parte del usuario final23.  
 
5.2.6. Espacio de color RGB 
El espacio de color RGB está compuesto por tres canales de color R 
(Rojo), G (Verde), B (Azul) que son los colores a partir de los cuales 
se crea toda la gama que se utiliza actualmente para el procesamiento 
de imágenes gráficas para computadora. Este espacio de color utiliza 
un plano tridimensional con forma de cubo (ver Imagen 8) para poder 
ubicar el color que sea necesario. En este espacio de color la escala 
de grises está definida por la diagonal principal del cubo 
tridimensional. 
El manejo de los colores en este espacio de color es de forma aditiva 
por los colores básicos de este espacio de color, además la saturación 
y la tonalidad se controlan mediante el ajuste de los parámetros de los 
colores a adicionar24. 
Imagen: 8 Cubo de color RGB 
 
Fuente: http://coloryteoria.blogspot.com/2008/05/d-tono-saturacin-y-luminosidad.html 
 
                                            
 
23 Sagarmay Deb, ‘Multimedia Systems and Content-Based Image Retriveal’, 2004, 15–34. 
 
24 Commission International and The Cie, ‘Color Models CIE Space for Color Matching CIE 1931 
Model’, Color Models CIE Space for Color Matching CIE 1931 Model, 2006. 
 
Método De Clasificación Automática De Color En Imágenes 2D De Dientes 
Humanos Basado En Aprendizaje De Máquina 
 
 
29 
 
 
5.2.7. Espacio de color HSV 
El canal HSV tiene su origen en el canal de color HSI o HSL, que 
fueron de los primeros canales que se diseñaron para que el ser 
humano pudiera relacionar los conceptos de sensación del color como 
otra entidad más, actualmente el uso de estos canales es demasiado 
raro, la principal diferencia entre el uso de un canal HSI a un canal 
HSV es la manera en cómo se calcula el valor de la intensidad 
(Intensity) o del valor (Value), de esta manera mientras que en el HSI 
el valor de la intensidad es igualmente dependiente de los valores de 
rojo, verde y azul (si es una imagen RGB). 
 
El espacio de color HSV se puede contemplar en un Hexácono ( ver 
Imagen 9) que contiene un subconjunto de coordenadas cilíndricas, 
donde la escala de grises se encuentra en el centro del cono, los 
pigmentos se definen como aquellos colores que en tienen su valor(V) 
igual a 1, el valor(V), es el que determina que tanta intensidad tiene el 
color en una escala de valores que va desde 0 hasta el 1, cuando toma 
valores de 0 el color es menos intenso y por consiguiente más oscuro 
, y cuando toma valores de  1 el color es más intenso acercándose al 
pigmento real. El valor de saturación indica que tan presente se 
encuentra el color en la imagen tomando valores entre 0 y 1 donde 0 
el color es menos saturado y de esta forma más cercano al blanco y 1 
el color es más saturado presentándose un color con mayor 
tonalidad25. 
Imagen: 9 Hexácono del espacio de color HSV 
 
Fuente: https://es.m.wikipedia.org/wiki/Archivo:HSV_cone.png 
  
                                            
 
25 Deb. 
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5.2.8. Espacio de color YCrCb 
El espacio de color YCrCb que se desarrolló como un sistema 
estandarizado para la globalización de los componentes digitales de 
video. Este espacio de color es una forma no lineal del espacio RGB 
donde el parámetro ‘Y’ indica la luminancia, ‘Cb’ indica aquellos 
colores que se encuentran en una escala entre el azul y el amarillo y 
el parámetro ‘Cr’ es para aquellos colores que se encuentran en la 
escala entre el rojo y el verde. 
Imagen: 10: Modelo YCbCr 
 
Fuente: 26  
  
                                            
 
26 ‘3. Espacios de Color’, 5–10 (p. 8) 
<http://bibing.us.es/proyectos/abreproy/11875/fichero/Proyecto+Fin+de+Carrera%252F3.Espacios+
de+color.pdf> 
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5.2.9. Preprocesamiento 
Esta es la etapa que permite reducir el entorno que no es de interés 
para el problema, como el fondo, ruido entre otras características que 
distorsionan el área de interés de la imagen, con el propósito de 
facilitar la extracción de características propias de la imagen. 
 
5.2.9.1. Conversión Binaria 
Para lograr la conversión de una imagen digital a una imagen 
binaria es necesario realizar un barrido que recorra la matriz de 
la imagen utilizando ciclos o algoritmos recursivos, asignando 
valores de 0 y 1, para la presencia o ausencia de color, el 
resultado de una imagen binaria se puede evidenciar en la 
Imagen: 11 
 
Imagen: 11 Imagen Binaria 
 
Fuente: Autores 
5.2.9.2. Conversión de imagen en el espacio RGB a YCrCb 
“La conversión de los tres canales R Rojo, G verde y B azul, a 
YCrCb es utilizada ya que este modelo tiene redundancia que 
puede ser eliminada sin perjudicar la imagen haciendo sus 
archivos más pequeños sin mayor pérdida visual además de 
esta ventaja otra característica importante es el componente 
Y que contiene altas frecuencias de luminancia en escala de 
grises que facilitan el proceso de aprendizaje del sistema27”. 
                                            
 
27 AUGUSTO, R., LINS, S., EYGLYS, K., SANTOS, A. Dos, DUARTE, A., NETO, D., NORO, L., 
RONCALLI, A.G., CRISTINA, M., MEDEIROS, S., SETTE DE SOUZA, P.H. y MARTINS DA SILVA, 
S., 2017. Use of Support Vector Machine for Teeth Recognition From Occlusal Intraoral Digital 
Photographic Images. [en línea], Disponible en: https://www.ufrgs.br/sbai17/papers/paper_502.pdf. 
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En la Imagen 12, se puede observar el resultado de la 
conversión de color de una imagen de la escala RGB a YCrCb. 
 
Imagen: 12 Conversión de color de RGB a YCrCb 
 
Fuente: Autores 
5.2.9.3. Conversión de imagen en el espacio RGB a HSV 
La conversión de color que se realiza de RGB a HSV permite 
filtrar información de una imagen separando la información 
obtenida a partir del color de una imagen de la cantidad de 
intensidad presente en la misma, permitiendo preparar la 
imagen para que se pueda extraer una mayor cantidad de 
características. 
 
 
Otro factor para tener en cuenta es que el modelo HSV es 
similar al RGB, debido a que al colocar el cubo del modelo 
RGB sobre su vértice negro mantiene valores similares 
respecto a la pigmentación, pero debido a que no existe un 
modelo geométrico-espacial que permita hacer la conversión 
completa es necesario reajustar los valores de saturación 
siguiendo las siguientes ecuaciones28: 
  
                                            
 
28 A Color, ‘Anexo A . Color y Transformaciones’. 
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 Conversión de RGB a HSV: 
A partir de las ecuaciones Ecuación 1, Ecuación 2 y 
Ecuación 3, es posible realizar la conversión desde el 
espacio de color RGB a un espacio de color HSV. 
 
Ecuación 1: Calculo del componente de Valor (Value) en el 
espacio HSV 
𝑀 = (𝑅, 𝐺, 𝐵)  
𝑚 = (𝑅, 𝐺, 𝐵)  
𝑉 = 𝑀 
En este espacio de color el valor es el que determina que 
tan claro u oscuro será el color resultante. 
 
El componente de saturación que se obtiene a partir de la 
Ecuación 2 indica que tanta diferencia de color existe 
respecto a un gris que tenga la misma intensidad, de 
manera que entre más diferencia exista más saturado se 
encuentra. 
 
Ecuación 2: Cálculo del componente Saturación 
(Saturation), en el espacio HSV. 
 
𝑆 = {0 , 𝑠𝑖 𝑀 = 0 
𝑀 − 𝑚
𝑀
 
 
Ecuación 3: Calculo del componente Matiz (Hue), en el 
espacio de color HSV. 
𝐻′ = {
𝐺−𝐵
𝑀−𝑚
, 𝑠𝑖 𝑀 = 𝑅 2 +
𝐵−𝑅
𝑀−𝑚′
, 𝑠𝑖 𝑀 = 𝐺 4 +
𝑅−𝑔
𝑀−𝑚
. 𝑠𝑖 𝑀 = 𝐵   
 
𝐻 = {𝑛𝑜 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑖𝑑𝑜,   𝑠𝑖 𝑆 = 0 60𝐻′ + 360,   𝑠𝑖 𝐻′ < 0 60𝐻′  
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 Conversión de HSV a RGB 
La conversión de HSV a RGB, consiste en pasar cada uno 
de los componentes de espacio de color como se muestra 
en la Ecuación 4. 
 
Ecuación 4. Conversión de HSV a RGB. 
𝑖 = [
𝐻
60
] 
𝑓 =
𝐻
60
− 𝑖 
𝑝 = 𝑉(1 − 𝑆) 
𝑞 = 𝑉[1 − (𝑆 ∗ 𝑓)]  
𝑡 = 𝑉[1 − (𝑆(1 − 𝑓))] 
 
(𝑅, 𝐺, 𝐵) = {(𝑉, 𝑉, 𝑉), 𝑠𝑖 𝐻 𝑛𝑜 𝑒𝑠𝑡á 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑖𝑑𝑜 (𝑉, 𝑡, 𝑝),
𝑠𝑖 𝑖 = 0 (𝑞, 𝑉, 𝑝), 𝑠𝑖 𝑖 = 1 (𝑝, 𝑉, 𝑡),
𝑠𝑖 𝑖 = 2 (𝑝, 𝑞, 𝑉), 𝑠𝑖 𝑖 =  3 (𝑡, 𝑝, 𝑉),
𝑠𝑖 𝑖 = 4 (𝑉, 𝑝, 𝑞), 𝑠𝑖 𝑡 = 5  
5.2.10. Extracción de características 
5.2.10.1. Técnicas de análisis de color 
Como se menciona en (Sigit y Arief 2017), los valores de las 
características que se obtienen mediante las características 
de color en el sistema se extraen mediante, la captura de la 
sombra, luz e intensidad de diferentes ángulos varias veces.  
 
Existen diversos modelos de color mediante los cuales se 
puede realizar la extracción de características, los más 
utilizados son (RGB, HSV, LAB29). 
                                            
 
29 LAB es el nombre abreviado de dos nombres de color diferentes, uno es CIELAB estrictamente 
(L*indica la luminosidad y a* y b* son las coordenadas cromáticas) y el otro es HUNTER LAB (Molina, 
2010).L*indica la luminosidad y a* y b* son las coordenadas cromáticas. 
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5.2.10.2. Momentos de color  
Los momentos de color son medidas utilizadas para 
diferenciar imágenes basado en sus características de color. 
Una vez son calculados, estos momentos proveen una 
medición de similitud del color entre imágenes. Estos valores 
de similitud pueden ser comparados con los valores de 
imágenes indexadas en una base de datos para tareas tales 
como recuperación de imágenes. 
 
Las bases de los momentos de color establecen que se 
puede asumir la distribución de color dentro de una imagen 
como una distribución de probabilidad la cual está 
caracterizada por tener un número único de momentos que 
pueden ser utilizados como características para identificar 
una imagen basada en su color30. 
 
Los tres primeros momentos de una distribución de 
probabilidad uniforme son definidos como: 
 Función Generadora de Momentos: 
𝑚𝑛 =  ∑
1
𝑁
(𝑥𝑖 − 𝐸𝑖)
𝑘
𝑖=1
 
 Primer momento: Media 
𝐸𝑖 =
1
𝑁
 
La media en una imagen es la representación del color 
promedio que está presente en la imagen. 
 Segundo Momento: Varianza 
𝜎2 =
1
𝑁
|(𝑥 − ?̅?)2| 
El segundo momento es la medida de la dispersión de los 
datos de una muestra respecto a la media, lo que termina 
en que es la medida de la dispersión del color presente en 
una imagen respecto al color promedio presente en la 
imagen. 
                                            
 
30 Noah Keen, ‘Color Moments’, School Of Informatics, University Of Edinburgh, 2005, 3–6. 
 
Método De Clasificación Automática De Color En Imágenes 2D De Dientes 
Humanos Basado En Aprendizaje De Máquina 
 
 
36 
 
 
 Tercer momento: Asimetría  
𝑆 =
1
𝑁
|(𝑥 − ?̅?)3| 
El tercer momento es el grado de asimetría de la 
distribución de color de la imagen. 
 
Al aplicar los tres momentos de color sobre cada uno de 
los canales de la imagen se obtiene un total de nueve 
valores por cada imagen analizada. 
5.2.11. Análisis principal de componentes (APC) 
El análisis principal de componentes es una técnica utilizada en el 
estudio de muchas variables que describen un dato con la finalidad 
de reducir dicho número de variables a un conjunto de valores que 
describan la información de la mejor manera posible. La mayor 
concentración de información está relacionada con el concepto de 
varianza la cual es una medida que representa la variabilidad de una 
serie de datos respecto a su media.  
 
Su funcionamiento es de la manera en que se presenta a 
continuación:  
 
Se considera un conjunto de variables (𝑥1, 𝑥2, … . 𝑥𝑛) que describen 
la naturaleza de una información y a partir de dichas variables se 
desea obtener un nuevo conjunto que se denotará como 
(𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛) las cuales tendrán varianzas que disminuyen 
progresivamente. 
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5.2.12. Muestreo 
El muestreo es una práctica estadística y herramienta de 
investigación científica que consiste en seleccionar una muestra de 
una población para realizar un estudio sobre la misma 
comprendiendo así que dicha muestra es parte representativa de la 
población total de tal forma que se puedan reproducir rasgos 
característicos de esta y con base en esta poder realizar inferencias. 
Imagen: 13 Muestreo 
 
Fuente: https://metodologaii.files.wordpress.com/2016/10/muestreo.jpg?w=597 
5.2.12.1. Muestreo aleatorio estratificado 
Este tipo de muestreo se clasifican los individuos en 
subgrupos (Estratos) claramente identificables, tomando así 
una muestra aleatoria de igual proporción para cada uno de 
los estratos. 
 
Los requisitos que debe cumplir una población para realizar 
un muestreo de este tipo son: 
 Una población dividida en 𝐾 estratos. 
Si la población es finita de tamaño 𝑁, se conocen los 
tamaños de los distintos estratos 𝑁1, 𝑁2, … , 𝑁𝑘, siendo 𝑁 =
 ∑ 𝑁𝑖
𝑘
𝑖=1  la proporción de elementos de la población dentro 
del i-ésimo estrato es 𝜑𝑖 =
𝑁𝑖
𝑁
. 
 La media y desviación estándar del estado i es 𝜇𝑖 y 𝜎𝑖 
respectivamente. 
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5.2.12.2. Validación cruzada. 
Es un modelo estadístico de evaluación y comparación para 
algoritmos de aprendizaje dividiendo los datos en varios 
conjuntos, usualmente utilizando dos donde uno se utilizará 
para el entrenamiento y el otro para la validación de 
resultados. 
 
5.2.12.3. Hold – Out Validation 
El hold-out consiste en dividir el conjunto de datos en dos 
porciones, una que será utilizada para entrenar el modelo y 
otra para evaluarlo, el primero es utilizada para enseñar al 
modelo a identificar una determinada clase y el segundo para 
comparar frente a datos que nunca ha conocido si su 
desempeño es óptimo o no. En este método se utilizan 
porcentajes variados, usualmente el 80% de los datos para la 
etapa de entrenamiento y el 20% restante se utiliza para la 
etapa de pruebas31. 
 
Sin embargo, un problema latente en la técnica de hold-out es 
que no se puede garantizar que el modelo de clasificación no 
tenga sobre entrenamiento con una determinada clase esto 
debido a que dentro del 80% de datos para entrenamiento 
puede haber o no un porcentaje considerable de datos para 
una clase particular. 
 
5.2.12.4. K – Folios  
El funcionamiento de este método parte de la premisa de 
dividir el conjunto de datos aleatoriamente en K grupos. Uno 
de esos grupos se utiliza como el conjunto de pruebas y el 
resto es usado para entrenamiento. Una vez entrenado el 
modelo sobre este este conjunto de datos, marca una 
puntuación (Medidas de desempeño) con base en las 
                                            
 
31 Eijaz Allibha, ‘Holdout vs. Cross-Validation in Machine Learning – Eijaz Allibhai – Medium’ 
<https://medium.com/@eijaz/holdout-vs-cross-validation-in-machine-learning-7637112d3f8f> 
[accessed 3 March 2019]. 
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clasificaciones. El proceso se repite hasta que todos los 
subconjuntos hayan sido utilizados como conjunto de 
pruebas. 
Como se muestra en la Imagen: 14 la ejemplificación está 
dada para un conjunto de datos dividido en cuatro (4) folios. 
 
Imagen: 14 Ejemplo de K – Folios  
 
Fuente: Autores 
5.2.13. Clasificación 
El objetivo de la clasificación es encontrar un modelo (una función) 
para predecir la clase a la que pertenecería cada registro, esta 
asignación de clase se debe hacer con la mayor precisión posible. 
 
Dada una base de datos 𝐷 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑛} de tuplas o registros y un 
conjunto de clases 𝐶 = {𝑐1, 𝑐2,…,𝑐𝑚} el problema de la clasificación 
es encontrar una función 𝑓: 𝐷 → 𝐶 tal que cada 𝑡𝑖 es asignada a una 
clase 𝑐𝑗
32. La función 𝑓 puede ser definida por distintas técnicas de 
clasificación, un ejemplo de estas es los árboles de decisión 
(Decision Tree), las máquinas de soporte vectorial (Support Vector 
Machine), redes neuronales (Neural Network) y los K- Vecinos más 
cercanos (K-Nearest Neighbors) entre otros. 
  
                                            
 
32 Silvia Schiaffino Isistan, ‘Inteligencia Artificial Técnicas de Clasificación’, 2018. 
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5.2.13.1. Máquinas de soporte vectorial (SVM – Support Vector 
Machines) 
Las máquinas de soporte vectorial es un algoritmo de 
aprendizaje que utiliza la regresión estadística para definir 
limites denominados rectas si están en dos dimensiones, 
planos si están en tres dimensiones o hiperplanos (ver 
Imagen 15) si pertenece al conjunto de  cuatro dimensiones 
o más, dichos planos crean fronteras entre elementos de 
distintas características a las cuales se les denomina clases, 
dicho algoritmo a través de la realización de varias 
iteraciones utilizando regresiones es capaz de clasificar por 
sí mismo aquellos elementos que tengan patrones similares 
dentro de un espacio determinado 33. 
Imagen: 15 Ejemplo gráfico de máquinas de soporte 
vectorial. 
 
Fuente: http://3.bp.blogspot.com/-Zt5ab9bdQ64/UxsBSEH-
3_I/AAAAAAAADRE/caQodexaP2c/s1600/36.png 
  
                                            
 
33 William S Noble, What Is a Support Vector Machine?, NATURE BIOTECHNOLOGY, 2006, XXIV 
<http://www.nature.com/naturebiotechnology> [accessed 18 February 2019]. 
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Los hiperplanos son líneas que separan los datos en distintas 
dimensiones y están definidos por:  
H1:  𝑤 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1 cuando 𝑦𝑖 = +1 
H2:  w ∙ xi + b ≤ 1 cuando yi = −1 
La distancia entre los hiperplanos forma el mejor margen que 
está definido por:  
𝑚 =  
|𝑤 ∙ 𝑥𝑖 + 𝑏|
||𝑤||
=
1
||𝑤||
 
5.2.13.2. Árboles de decisión (Decision Tree) 
Los árboles de decisión son una técnica de clasificación que 
utiliza la probabilidad para permitir analizar decisiones 
consecutivas, esta técnica de clasificación permite clasificar 
nuevos casos en las entradas, siempre y cuando no existan 
modificaciones críticas de las condiciones sobre los cuales 
se generaron los modelos de ejemplo que se utilizaron en su 
planteamiento34. 
 
Los árboles de decisión se utilizan frecuentemente en 
entornos de desarrollo de métodos, inteligencia artificial, 
desarrollo de aplicaciones, debido a que su poca complejidad 
permite su aplicación en diversos entornos que necesiten del 
análisis de información y que requiera de una manera que 
ayude a facilitar la toma de decisiones. 
Imagen: 16 Árboles de decisión 
 
Fuente: Autores  
                                            
 
34 Color. 
 
Clase IX 
Clase X 
Entradas = X1 Entradas = X2 
División de 
las clases 
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5.2.14. Medidas de desempeño 
Las medidas de desempeño realizan una evaluación cuantitativa de 
modelos ajustados de tal forma que se obtiene un indicador cuyo valor 
indicará el porcentaje de acierto que tiene el modelo dentro de un 
conjunto de datos de entrenamiento. Para esto se hace uso de 
matrices de confusión como la Tabla 1 que se presenta a continuación. 
 
Tabla 1: Matriz de confusión 
 Clase predicha 
 
Clase Actual  
 SI NO 
SI VP FN 
NO FP VN 
Fuente: Autores 
 
 
Verdadero positivo (VP): Sucede cuando el modelo realiza la 
clasificación de una instancia del conjunto de datos y está realmente 
pertenece a la clase actual. 
 
Verdadero Negativo (VN): El modelo clasifica como no perteneciente 
a la clase actual una instancia del conjunto de datos y está realmente 
no pertenece a la clase actual. 
 
Falso negativo (FN): El modelo clasifica como no perteneciente a la 
clase actual una instancia del conjunto de datos cuando está 
realmente si pertenece a dicha clase. 
 
Falso positivo (FP): El modelo clasifica como perteneciente a la clase 
actual una instancia de conjunto de datos cuando está realmente no 
pertenece a dicha clase. 
 
5.2.14.1. Exactitud (Accuracy) 
Es una métrica para evaluar modelos de clasificación, es el 
porcentaje de casos de prueba correctamente clasificados 
por el modelo M y se denota como 𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑(𝑀). 
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𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁
𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝑉𝑃
 
Esta es la medida de evaluación de desempeño más simple 
ya que es la suma de los aciertos del modelo sobre el número 
total de instancias, sin embargo, existen alternativas a la 
exactitud tradicional. 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃
𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑁
𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
  
De esta manera también se puede calcular la exactitud en 
términos de sensibilidad y especificidad. 
𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 =
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 ∗
𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 ∗
𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠
 
 
Una vez se obtiene el valor de la exactitud, también se puede 
obtener el valor de la tasa de error como se muestra a 
continuación. 
𝑇𝑎𝑠𝑎 𝑑𝑒 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = 1 − 𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑 
 
5.2.14.2. Precisión (Precision) 
La precisión es la fracción de instancias cuya clasificación 
fue positiva respecto a la clase actual sobre el total de 
instancias que fueron clasificadas como positivas 
independientemente de si fueron acertadas o no. 
 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑉𝑃
𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 
5.2.14.3. Exhaustividad (Recall) 
 
La exhaustividad intenta definir la proporción de predicciones 
positivas respecto a la clase actual y que estas en realidad 
sean positivas y se define de la siguiente manera: 
 
𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 =
𝑉𝑃
𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
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5.2.14.4. F1 – Score  
El F – measure, es la media armónica (Inverso de la media 
aritmética) de la precisión y la exhaustividad, definida como 
se presenta:  
𝐹1 =
(𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑−1 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛−1)−1 
2
 
𝐹1 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 ∗ 𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑
 
 
5.2.14.5. Curva ROC (Característica operativa del recepto) 
Es un gráfico que representa el rendimiento de un modelo de 
clasificación en todos los umbrales de clasificación. Esta 
curva muestra los parámetros de la tasa de verdaderos 
positivos (TPR) y tasa de falsos positivos (FPR). 
 
𝑇𝑃𝑅 = 𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑  
 
𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃
𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
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6. ALCANCES Y LIMITACIONES 
 Alcances 
 
Se desarrollará un experimento para la clasificación de los colores de piezas 
dentales en personas utilizando técnicas de aprendizaje de máquina y estas 
siendo aplicadas a imágenes (Fotografías) recolectadas en diferentes 
grupos de personas para así poder ampliar el espectro de estudio, y por 
medio de medidas de desempeño. 
 
 Limitaciones 
 
Para el experimento a realizar se harán estudios sobre los dientes 
anteriores (de canino a canino) tanto superiores como inferiores en 
personas discriminando a aquellas que estén procesos de ortodoncia como 
brackets, coronas entre otros. También se tomarán las fotos bajo una 
iluminación que procure simular la de un consultorio odontológico. 
 
Debido a que los dientes tienen un espectro de color amplio como se puede 
apreciar en la Imagen 17, se opta por acotar el experimento a los dientes 
que pertenecen a la nomenclatura A, en el rango comprendido entre A1 y 
A3. 
Imagen: 17 Color de dientes 
 
Fuente: https://forum.image.sc/t/best-tooth-color-match/7523 
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7. METODOLOGIA 
Para poder realizar el proceso de clasificación de colores presentes en los dientes, 
es necesario completar una serie de etapas, en donde cada una de ellas dependerá 
de la anterior, las etapas a utilizar se dividirán en 7 etapas fundamentales como se 
muestran en la Imagen: 18. 
Imagen: 18 Diagrama de flujo 
 
Fuente: Autores 
 Conjunto de datos 
En esta etapa se construye un conjunto de datos con fotografías de dientes 
anteriores del maxilar superior e inferior en personas, como se muestra en la 
Imagen 19, tomando las fotografías desde una posición frontal con respecto a 
la persona y a partir de ese punto se tomaron fotos en los ángulos diagonales, 
dando como resultado un total de tres fotos por persona, cada imagen teniendo 
su respectiva etiqueta asociada.  
 
 
Las fotografías son validadas por dos expertos quienes realizan la clasificación 
del color para cada dentadura manualmente, el objetivo de este procedimiento 
es el de dar una etiqueta a cada una de las imágenes, estas etiquetas serán 
las clases de color tomando como referencia la guía VITA®, en los rangos de 
A1 hasta A3, una vez culminada esta tarea, permitirá que las imágenes estén 
disponibles para su uso en fases posteriores. 
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Imagen: 19 Conjunto de datos de dientes en diferentes personas 
 
 Preprocesamiento 
En esta etapa se realizan una serie de procedimientos sobre las imágenes 
recolectadas, esto con el fin de obtener información que a simple vista no es 
perceptible por el ojo humano, con esta información se puede automatizar 
ciertos procesos dentro del desarrollo del experimento como la segmentación 
de los dientes en boca que consiste en la identificación de la zona de interés 
en la imagen discriminando todo lo que no sea dientes para el caso del 
experimento, como se logra apreciar en la Imagen 20. 
 
Imagen: 20 Ejemplo de procesamiento de la imagen. 
 
Fuente: Rindhe, D., & Sable, G. (2015). Teeth Feature Extraction and Matching for Human Identification Using Scale 
Invariant Feature Transform Algorithm. European Journal of Advances in Engineering and Technology, 2(1), 55–64. 
Retrieved from www.ejaet.com 
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 Extracción de características 
Cuando se logra identificar la zona de interés se hace un estudio sobre ella 
para el caso esa zona serán los dientes de las personas discriminando así 
partes del rostro como: labios, nariz, pómulos, mejillas y en general aquellas 
zonas donde se evidencie la piel. El estudio sobre la imagen ya segmentada 
consiste en la ejecución de métodos que permitan obtener valores numéricos 
a partir de las imágenes. 
 Muestreo 
Es necesario definir una estrategia de muestreo que garantice que el modelo 
tendrá un porcentaje adecuado de imágenes en la etapa de entrenamiento y 
en la etapa de pruebas. Ya que puede ocurrir el caso en que el modelo sea 
entrenado con un porcentaje muy alto de imágenes de una misma clase lo cual 
no lo haría útil haciendo muy probable que el modelo solo reconozca un tipo 
de color en dientes. 
Las técnicas de validación cruzada son muy útiles ya que además de entrenar 
el modelo con proporciones idóneas también permite evaluar el desempeño 
de este en la etapa de pruebas, esto dividiendo en subconjuntos o particiones 
(Folios) permitiendo así la iteración sobre estos.  
 
El funcionamiento de estas técnicas consiste en entrenar el modelo con los 
datos pertenecientes a cada uno de los folios, cuando se tiene un número 𝐾 
de particiones, el entrenamiento se realiza con 𝐾 − 1 de esas particiones y el 
subconjunto restante se utiliza para realizar las pruebas, una vez concluidas 
se evalúa su rendimiento obteniendo así una puntuación y cuando todas las 
iteraciones sobre el conjunto de datos finalicen se compara y determina con 
cual iteración se tuvo mejor resultado en la clasificación. 
 Clasificación 
En esta etapa se aplicarán al menos tres métodos para la clasificación, cabe 
destacar que es en esta etapa donde se realiza el entrenamiento del modelo 
con la información extraída de cada una de las imágenes del conjunto de datos 
seleccionadas para la fase de entrenamiento, una vez entrenado el método de 
clasificación se procede a realizar la etapa de pruebas (Testing) donde se 
valida con imágenes que pertenecen al conjunto de datos pero que el modelo 
no conoce ya que no han pasado por su entrenamiento, comprobando así si 
la clasificación es realizada correctamente dependiendo de la respectiva clase 
a la que pertenece la instancia que estará siendo validada en ese momento. 
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El objetivo de realizar el proceso de clasificación con más de una técnica es 
poder comparar el desempeño de estas y así optar por una en específico para 
que realice oficialmente las clasificaciones del modelo. 
 Análisis de rendimiento 
En esta etapa se aplicarán técnicas de medidas de desempeño como la 
exactitud, la cual es un valor que indica el grado de acierto que tuvo el modelo 
sobre toda la muestra utilizada para la etapa de pruebas, así mismo también 
existen medidas que nos pueden indicar el grado de error que tuvo el modelo, 
estos indicadores ofrecen una alerta para realizar ajustes sobre el modelo, 
bien sea en el método de clasificación utilizado o en la estrategia de muestreo 
propuesta para la distribución de los datos en entrenamiento y pruebas. 
Además de indicadores numéricos también existen indicadores gráficos como 
las curvas ROC que permiten la visualización de parámetros como es el caso 
de la tasa de aciertos positivos sobre una muestra (Clasificados 
correctamente) y la tasa de falsos positivos (Clasificados erróneamente). 
 
 Análisis de resultados  
En esta etapa el resultado presentado por el método constará de la imagen 
que tuvo como entrada, la clasificación de esta y una métrica asociada al 
desempeño que indicará la probabilidad con la cual dicha imagen fue 
clasificada correctamente. Con esta información es posible realizar un análisis 
estadístico con el cual se pueda obtener información acerca de que tantos 
dientes se clasificaron correctamente y ofrecer unas conclusiones acerca del 
método implementado y como ayuda a la clasificación del color de dientes en 
personas mediante imágenes digitales 2D. 
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8. DISEÑO METODOLÓGICO 
 Conjunto de datos 
En esta etapa se realizó un trabajo de campo desarrollado por los autores 
que consistió en tomar fotografías usando una cámara Kanon Kodak 
Easyshare Z5010, desde tres perspectivas diferentes a la dentadura de 
distintas personas con diversas tonalidades, expuestos a una iluminación 
ambiente, obteniendo como resultado un total de 1137 imágenes con una 
resolución de 4368x3256 pixeles en formato .JPG, todas ellas se 
encuentran etiquetadas según la clase que representan. 
 Preprocesamiento  
Durante esta etapa se extraen las imágenes del conjunto de datos, a estas 
se les aplicaron las siguientes técnicas, cuyo proceso se muestra además 
en la Imagen 21:  
● Recorte de la imagen en el área de interés. 
● Redimensionamiento de la imagen. 
● Conversión de espacio de color de RGB a HSV. 
● Conversión de espacio de color de RGB a LAB. 
●  Obtención de histogramas de color para conocer los 
rangos en que se puede encontrar el color de los 
dientes humanos. 
●  Ruido Gaussiano en la imagen para hacer una 
limpieza de imperfecciones. 
● Extracción del área de interés de la imagen.  
 
Imagen: 21 Preprocesamiento 
 
Fuente: Autores 
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 Extracción de características 
Posterior a la etapa de preprocesamiento, se necesita representar 
numéricamente la imagen, el método de extracción de características 
utilizado es el de momentos de color que consiste en obtener un vector 
característico con el valor en RGB de cada píxel que se encontrara en la 
región de interés obtenida en la etapa de preprocesamiento para cada una 
de las imágenes. Una vez obtenido dicho vector, se procede a hacer el 
cálculo de los primeros tres momentos que son, media, varianza y 
asimetría para cada uno de los canales del espacio de color RGB, esto 
nos da una totalidad de 9 características por cada imagen en el conjunto 
de datos.  
La estructura del archivo del archivo de características está conformada 
por el nombre de la imagen, seguida de sus 9 características separadas 
por coma, esto se puede evidenciar de una mejor manera en la Imagen 
22. 
Imagen: 22: Representación numérica de los momentos de color de la 
imagen. 
 
Fuente: Autores 
 Muestreo 
En esta etapa se realiza la distribución de los datos utilizando la técnica 
de validación cruzada de K-folios que consiste en dividir el conjunto en 
tantas partes como se le especifique al algoritmo como se observa en la 
Imagen 23, para el caso se utilizaron 5 folios, estos son iteraciones sobre 
el conjunto de datos que permiten distribuir de mejor manera la 
información en entrenamiento y pruebas para lograr tener un balance de 
la información. 
 
Imagen: 23 Muestreo con K – Folios  
  
Fuente: Autores 
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 Clasificación 
Durante esta etapa se aplicaron tres métodos de clasificación que son: máquinas 
de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés), arboles de decisión (DT) y K – 
vecinos más cercanos (KNN), para implementar estas técnicas de clasificación por 
patrones primeramente se lee el archivo de características generado previamente 
en la etapa de extracción de características, para poder finalmente reconocer los 
patrones existentes y clasificar las imágenes en sus respectivas clases. 
 
Para la clasificación utilizando los diferentes modelos de clasificación se utilizaron 
los hiper-parámetros presentados en la Tabla 2. 
 
 
Tabla 2: Parámetros utilizados en los métodos de clasificación 
Método Parámetros Valor 
SVM Kernel Lineal 
KNN N_neighbors 200 
Algorithm Auto 
Weihts Euclidean 
N_jobs -1 
DT Random_State 30 
Max Depth 300 
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9. DISCUSIÓN Y RESULTADOS 
A continuación, se presentan los resultados obtenidos para dar solución a cada uno 
de los objetivos propuestos en esta investigación partiendo de la creación del 
conjunto de datos (Dataset) el cual fue construido por los autores siguiendo el flujo 
de trabajo que se presenta en la Imagen 24, la construcción del conjunto consistió 
en tomar tres fotografías por cada persona y a partir de estas localizar la región de 
interés que para el caso son los dientes, asignando también una etiqueta a cada 
imagen la cual indicará a qué clase de color pertenece la misma. 
Imagen: 24 Flujo de trabajo para la construcción del conjunto de datos. 
 
Fuente: Autores 
 
Adicionalmente se realiza una segmentación por medio de archivos .XML que 
posibilita el desarrollo de un método de detección automática de los dientes para 
así delimitar de una mejor manera la región de interés de la imagen fotográfica, el 
proceso llevado a cabo para este etiquetado se presenta en la Imagen 25 y está 
apoyado en la herramienta LabelImg, el resultado de este proceso de etiquetado se 
encuentra disponible en el repositorio del proyecto. 
 
Imagen: 25 Proceso de etiquetado XML 
 
Fuente: Autores 
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A partir del conjunto de datos se procede a realizar el diseño de la mejor estrategia 
de clasificación para la implementación del método propuesto, se hace uso de 
diferentes técnicas de clasificación y diferentes particiones del conjunto de datos en 
las etapas de entrenamiento y pruebas, los tres métodos de clasificación empleados 
en el desarrollo del proyecto son las Máquinas de soporte vectorial (SVM por sus 
siglas en inglés – Support  Vector Machine), K-Vecinos más cercanos (KNN por sus 
siglas en inglés – K  Nearest Neighbors) y árboles de decisión (DT por sus siglas en 
inglés – Decision Trees). 
 
Para cada uno de los métodos previamente mencionados se realizó un muestreo 
sobre un método de validación cruzada (K-Folios) que realiza diferentes particiones 
del conjunto de datos que se utilizarán para el entrenamiento y pruebas del modelo 
con motivo de verificar que las predicciones que este realiza son acertadas. En este 
caso se utiliza una partición de diez folios como sugieren diversos autores en la 
literatura35, esto quiere decir que habrá cinco iteraciones con diferentes 
combinaciones de datos para entrenar y probar el modelo, la finalidad de realizar 
estas iteraciones es la de validar con que distribución de datos el modelo alcanza 
un mejor desempeño. Además, permite obtener el promedio de las métricas de 
desempeño. Haciendo claridad de estas condiciones, se presentan los siguientes 
resultados: 
 Métodos de clasificación 
En este experimento se implementaron tres métodos de clasificación dentro de tres 
espacios de color distintos, RGB, HSV y LAB. Esto con el fin de poder explorar 
distintas posibilidades para identificar el mejor rendimiento que podemos obtener a 
partir de tres diferentes métodos de clasificación: 
 Máquinas de soporte Vectorial (SVM). 
 K-Vecinos más cercanos (KNN). 
 Árboles de decisión (DT). 
 
A continuación, se presentan los resultados obtenidos a partir del experimento 
dividiéndolo por particiones realizadas al conjunto de datos (Dataset), las cuales 
son: 
 70% Entrenamiento – 30% Pruebas 
 75% Entrenamiento – 25% Pruebas. 
 80% Entrenamiento – 20% Pruebas. 
                                            
 
35 RefaElizadeh,Payam, Tang, Lei y Yiu, Huan. C. Cross Validation 
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En la siguiente tabla se muestran los resultados para las particiones de 70% de 
entrenamiento y 30% de pruebas: 
 
Tabla 3: Resultados con partición 70%-30% 
Clasificador 
Espacio 
de color 
70%-30% 
Accuracy 
F-Beta 
Score 
Recall Precision 
SVM 
RGB 0,453 0,436 0,328 0,194 
HSV 0,451 0,442 0,333 0,195 
LAB 0,450 0,436 0,328 0,194 
KNN 
RGB 0,442 0,429 0,357 0,362 
HSV 0,442 0,459 0,365 0,442 
LAB 0,460 0,433 0,347 0,367 
DT 
RGB 0,474 0,413 0,413 0,401 
HSV 0,499 0,472 0,472 0,463 
LAB 0,508 0,485 0,485 0,477 
Fuente: Autores 
El mejor clasificador para esta partición de datos se logró haciendo uso de los 
árboles de decisión en los tres espacios de color experimentados si estos son 
comparados con los otros dos clasificadores, sin embargo, algo que también es 
destacable es que la mejor combinación de parámetros fue la del uso de LAB para 
la representación de características de las imágenes además de una función de 
árbol de decisión con las siguientes condiciones: 
 
 criterion = “gini” 
 max_depth = 6 
 splitter = “random” 
 
El indicador de Gini calcula el índice de desigualdad de una distribución de datos, 
max_depth indica el nivel de profundidad máxima que puede lograr el árbol de 
decisión y por último splitter describe el tipo de partición de los nodos del árbol que 
para el caso serán aleatorios. 
 
En la siguiente tabla se presentan los resultados para la partición de datos de 75% 
de entrenamiento y 25% de pruebas: 
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Tabla 4: Resultados con partición 75%-25% 
Clasificador 
Espacio 
de color 
75%-25% 
Accuracy 
F-Beta 
Score 
Recall Precision 
SVM 
RGB 0,458 0,413 0,327 0,175 
HSV 0,458 0,389 0,317 0,348 
LAB 0,457 0,413 0,327 0,176 
KNN 
RGB 0,445 0,440 0,361 0,301 
HSV 0,441 0,456 0,366 0,410 
LAB 0,448 0,441 0,351 0,404 
DT 
RGB 0,472 0,440 0,440 0,460 
HSV 0,499 0,452 0,452 0,443 
LAB 0,530 0,457 0,457 0,432 
Fuente:Autores 
En el caso de esta partición también se consiguieron los mejores resultados a partir 
del método de clasificación de los árboles de decisión en los tres espacios de color, 
sin embargo, el mejor resultado se sigue conservando en la representación de 
características a partir del espacio LAB, esta vez haciendo uso de los siguientes 
parámetros en el clasificador de árbol: 
 
 criterion = “entropy” 
 max_depth = 7 
 splitter = “random” 
 
En este caso el criterio de entropía se utiliza para calcular el grado de incertidumbre 
de una muestra de datos. 
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En la siguiente tabla se presentan los resultados para la partición de datos de 80% 
de entrenamiento y 20% de pruebas: 
 
Tabla 5: Resultados con partición 80%-20% 
Clasificador 
Espacio 
de color 
80%-20% 
Accuracy 
F-Beta 
Score 
Recall Precision 
SVM 
RGB 0,453 0,421 0,325 0,183 
HSV 0,452 0,387 0,307 0,304 
LAB 0,453 0,422 0,326 0,184 
KNN 
RGB 0,457 0,411 0,362 0,298 
HSV 0,440 0,446 0,357 0,413 
LAB 0,456 0,455 0,370 0,511 
DT 
RGB 0,470 0,455 0,455 0,434 
HSV 0,509 0,485 0,485 0,463 
LAB 0,509 0,529 0,529 0,405 
Fuente: Autores 
Para esta partición de datos se conserva el patrón en el que el mejor clasificador 
fueron los árboles de decisión en los tres espacios de color, siendo este resultado 
superior tanto a las máquinas de soporte vectorial tanto a los K- Vecinos más 
cercanos. 
 
Los parámetros utilizados en la función de árbol fueron los siguientes: 
 criterion = “entropy” 
 max_depth = 1 
 splitter = “random” 
 
Estos resultados de alrededor del 50% podrían ser mejorados a través del 
entrenamiento del modelo con más ejemplares de las distintas clases (Tipos de 
color) que se abordaron en las limitaciones y alcances del proyecto, la estrategia 
que más conveniente para el desarrollo de este experimento consta de los 
siguientes métodos en las distintas etapas de la metodología propuesta: 
 
 Construcción del conjunto de datos: Recopilación de imágenes a 
partir de voluntarios desde tres ángulos diferentes. 
 Preprocesamiento: Segmentación de la sonrisa a basada en 
características de color. 
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 Extracción de características: Momentos de color aplicados a los tres 
canales del espacio de color LAB. 
 Muestreo: Validación cruzada de K-Folios de 10. 
 Clasificación: Árboles de decisión: 
 Medidas de desempeño: Accuracy, Precision, Recall, F-beta Score. 
 
 Conjunto de datos 
El conjunto de datos (dataset) que se utilizó en el presente proyecto se encuentra 
en el repositorio localizado en el enlace de GitHub: 
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 Experimento 
El código fuente del experimento aplicado se encuentra localizado en el enlace de 
GitHub: 
 
 
Nota: Para ejecutar el experimento se recomienda abrir el proyecto con un editor de 
código en la carpeta Experiment. 
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10. CONCLUSIONES 
- El método de clasificación que obtuvo mejores resultados fue los árboles de 
decisión utilizando el espacio de color LAB y una partición del conjunto de 
datos del 75% para entrenamiento y un 25% para pruebas, dando como 
resultado una exactitud del 53% y una tasa de predicción exitosa del 
(precision) 43%; un resultado prometedor si se tienen en cuenta que es el 
primer método que utiliza imágenes no clínicas que fueron tomadas en 
ambientes heterogéneos como exteriores e interiores de casas, oficinas y 
centros comerciales. 
 
- A nivel general el mejor método de clasificación fue los árboles de decisión 
que tienen una tasa de predicción superior (precisión) al 40% frente a los 
otros dos métodos que tienen unas tasas de alrededor del 30% para los K – 
vecinos más cercanos y un 19% para las máquinas de soporte vectorial, 
demostrando que los árboles de decisión dan una mejor representación de 
las clases presentes en el conjunto de datos. 
 
- El espacio de color que mejor representa las características de las imágenes 
recopiladas en el conjunto de datos es LAB, lo cual queda confirmado a 
través de los diferentes resultados obtenidos a partir de las particiones 
utilizadas para el conjunto de datos donde en cada una el uso de estas 
características fue superior a las demás 
 
- Los momentos de color permiten una representación numérica de la imagen, 
ya que permite extraer patrones y agruparlos en clases que tienen 
características similares. 
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11. TRABAJOS FUTUROS 
Como continuación de este trabajo de tesis y como en cualquier otro proyecto de 
investigación, existen diversas líneas de investigación que quedan abiertas y en las 
que es posible continuar trabajando. Durante el desarrollo de esta tesis han surgido 
algunas líneas futuras que se han dejado abiertas, y que se esperan atacar en un 
futuro, algunas de ellas, están directamente relacionadas con este trabajo de tesis 
y son el resultado de cuestiones que han ido surgiendo durante la realización de 
esta. Otras, son líneas más generales que, sin embargo, no son objeto de esta tesis; 
estas líneas pueden servir para retomarlas posteriormente o como opción a trabajos 
futuros para otros investigadores. 
 
A continuación, se presentan algunos trabajos futuros que pueden desarrollarse 
como resultado de esta investigación o que, por exceder el alcance de esta tesis, 
no han podido ser tratados con la suficiente profundidad. Además, se sugieren 
algunos desarrollos específicos para apoyar el modelo y metodología propuestos. 
Entre los posibles trabajos futuros destacan: 
 Incrementar el conjunto de datos utilizando la estrategia de recolección de 
imágenes para permitir un conjunto balanceado que permita incrementar el 
rendimiento de la estrategia de clasificación. 
 Implementar un método automático de detección de sonrisas, que ayude a 
facilitar el preprocesamiento y que permita apoyar la actual fase de 
preprocesamiento. 
 Implementar una nueva metodología para la representación de las 
características de color, para comparar los resultados con el experimento actual. 
 Implementar el método planteado en una aplicación que permita su uso por 
parte de los expertos odontológicos. 
 Diseñar, desarrollar e implementar una estrategia de clasificación para el 
tamaño de los dientes que ayude a solucionar completamente el problema de 
conversión entre las diferentes referencias de dientes acrílicos.  
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13. ANEXOS 
1. Repositorio GITHUB “Autores”:  
a. Conjunto de datos: https://github.com/Arnold0210/TEETH-
RECOGNITION-WITH-MACHINE-LEARNING/tree/master/DATASET 
b. Algoritmo: https://github.com/Arnold0210/TEETH-RECOGNITION-
WITH-MACHINE-LEARNING/tree/master/Experiment 
c. Reporte de resultados: https://github.com/CristhianArce/TEETH-
ML/blob/master/10_FOLIOS/ 
2. Presentación final (PDF) 
 
